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요 약

본논문에서는단말들이보유한데이터가희소하고이질적인무선엣지네트워크환경에서, 학습편향과제한된통신자원으로인해학습

이원활이진행되지않는기존연합학습의한계를극복하기위해베이지안접근을활용한업데이트중요도-채널 기반스케줄링을제안한다. 제안방안

에서는 각 단말이 로컬 데이터셋을 활용해 변분 추론(variational inference) 기반 베이지안(Bayesian) 학습을 수행해 모델 파라메터에 대한

불확실도를 정량화하고, 이를 기반으로 업데이트 중요도를 도출해 지역 업데이트를 전송할 단말 스케줄링에 무선 채널 상태와 함께 고려한다. 이를

통해유용한지역업데이트를선별적으로학습에반영함으로써, 전체 학습시간과통신비용을최소화하면서도열악한환경에서모델의성능을효과적

으로 향상시킬 수 있다. 시뮬레이션 결과, 제안한 중요도 기반 스케줄링 기법이 기존 방식 대비 통신 효율과 학습 수렴 속도 측면에서 우수한 성능을

보임을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

최근연합학습(federated learning, FL)은 프라이버시 보호와 IoT기기의

확산으로 주목받고 있다. 특히, 5G/6G 엣지 환경에서 무선 지연, 자원 제

약이 연합학습 성능의 핵심 변수가 된다.

기존 연구들은 모델 파라미터를 고정된 상수로 간주하고 관측 데이터를

가장 잘 나타내는 단일 추정지를 도출하는 빈도주의적 접근(frequentist

approach)을 바탕으로 FedAvg

[1]

을 확장하여 전송 지연, 에너지 효율, 이

기r(heterogenous) 자원 제약을 최적화하는 클라이언트 스케줄링 기법

을제안해�다. 대표적인�로 Fed�S

[�]

는 계산, 통신자원을반영해클라

이언트를 스케줄링한다. 하지만 빈도주의 FL은 클라이언트들이 보유한

데이터가희소하고, 분포가상이할경우, 서로의지역업데이트가크게달

라 학습이 잘 진행되지 않는 문제를 갖는다.

이를 ¡복하기 £해, 최근 베이지안(Bayesian) ¦법§이 연합학습에 도

입되었다. 이는 모델의 사후분포를 도출해 다양한 모델들에 대한 가능성

을가습과정에고®함으로±기존빈도주의연합학습이갖는문제들을²

화할 수 있었다.

본 논문은이러한베이지안관점에서, 각 단말의업데이트중요도와무선

채널이득을융합한중요도기반단말스케줄링기법을제안한다. 이를통

해전체통신지연을최소화하고학습수렴속도를최대화하는것을목표

로 한다.

Ⅱ. 시스템 모델

본장에서는무선베이지안연합학습이수행되는단말Ä서버 구Å, 채널Ä

전송 모델, 최적화 문제를 정의한다. 네트워크는 서버(Base station, BS)

1대와

∊  
대의단말로이루어져있다. 학습은 총


번의

라운드로 이루어진다. 베이지안 연합학습의 목표는 글로벌 사후분포


를추정하는것이다. 여기서     는 데이터Ò, 는

모델 파라미터를 나타낸다. 그러나 계산 복잡도로 인해


를 Ö접

구하는 것은 현실적으로 불가능하기 때문에 이를 근사할 수 있는 간단한

형태의 변분 사후분포 ~
를 학습한다. 여기서 최적 파라

미터

  
는

min 
, (1)

를 해결함으로± ß는다. 베이à 정á를 적ã하ä å(1)은

minlog , (�)

와 동치이며, 두 번째 항은 스케줄링된 단말 집합 의 단말별 데이터로

분해된다.

log   
∊

log (3)

따라서 å(�)는 다음과 같이 쓸 수 있다.

min 
∊

log (4)

단말


의 데이터Ò 크기를

라 할 때

  

∊

 



  

로 정의하ä, 글로벌 손실 함수를 가중합 형태로 나타낼 수 있다.

 



 log (5)

제안기법의 라운드t 시작 시, 서버는 글로벌 사후분포  를 모든
단말에게 브로드캐스트한다. 단말


는 로컬 손실 함수

 log  (6)

를 최소화는   를 도출한다. 서버는 업로드된 지역 분포
들의 곱연산을통해지역학습결과를 집계하며, 이에따�글로벌분포는

다음과 같이 갱신된다.

∝


 



(7)
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식(7)은 식(5)를 정확히 최소화하는 최적 해임이 증명되어 있다

[3]

.

로컬업데이트는 TDMA 기반으로전송되며, 라운드


에서단말


의수

신 신호는 다음과 같다.

      (8)

이Û, ~이다. 채널 이득 는 quasi-static

Rayleigh fading을 가정해전송중에는상수이고, 라운드 종료후 
 

에따라갱신된다. 여기서 는라운드 
에서단말


와서버간

의 거리를 나타내며 는 path loss e¹ponent이다. 채널 상태 정보
(channel state information, CSI)는 서버에서알고있다고가정한

다. 대역폭


에 대해서 채널 모델의 용w은 다음과 같다.

 log

 

, (Ã)

이때,   이다. 모델이 개의 파라미터를 갖고 각 파라미
터는


bits으로 양자화되었을 때, 베이지안 학습은 각 파라미터의평균

과분산을학습하므로로컬업데이트의크기는


bits가 된다. 따

라서 로컬 업데이트 전송에 걸리는 시간은 다음과 같다.

  
∊


 
(10)

모델의 수렴까지


번의 라운드가 필요하다면, 전체 소모 시간은 다음과

같다.

 



 (11)

라운드Õ다Ö부단말Ø선택하면업로드지연은줄Ú	지Ø, 의미가 Û

는지역업데이트를가2단말이나ÜÝ된방&으로학습을유도할수있

는 단말이 스케줄링 Þ 경우, ßà려 수렴에 필요한 라운드 수가 áÚâ

수있다. 따라서채널조건과변분사후분포기반파라미터신뢰도를통합

한중요도기반스케줄링으로총학습시간 의최소화를é표로한다.
Ⅲ. 중요도 기반 스케줄링

지역 학습 후, 단말


는 다음에 따라 라운드


에서의 업데이트 ¹�^

를 계산한다.

  
 

 
 





, (12)

이Û, 는 의 
번째대각원소, 는 의 

번째대각원소의

제곱근이다. 는파라미터Ú확Ù=이낮을수록크게정의하였다. F¿
적으로, 평균의 절댓값이 t수록 추정이 뚜렷하고, 표준편차가 작을수록

추정 오차가 작으므로 ¹�^가 증가한다. 서버는 채널 정�를 fg으로

각 단말별 채널 품질 지표 를 F한다.
  


, (13)

채널 품질 지표 는 

로 정규화하여 소규모 페이딩만을 반영하므

로, 스케줄링단계에서단말간거리편차를제거하고순간적인페이딩우

위만을 이용해 공정한 스케줄링 효과를 만들어 낸다.

각 단말은 로컬 학습이 끝난 후 를 계산하여 서버에 업로드하고, 서
버는 를 계산한다. Ô 후 서버에서 가 높은 상위 의 단말 ¹
가 높은 순으로 개 단말을 스케줄링 한다.
Ⅵ. 실험

기본 파라미터는     MHz   dBm
 dBm   로설정하였다. 단말은 BS 반경 200m 내에랜덤

배치하였으며, 로컬 데이터크기는

~Pois
로ñ�하였다. 최대

라운드는


=1000으로 제한하였다. 모델은 3-layer CNN, 데이터셋

은 MNIST, 베이지안 네트워크는 Blitz

[4]

로 ûüý으며, 동Ö û조의

빈도주의 모델을 비교군으로 사용하였다. 비교방안의 스케줄링에

gradient 기반 중요도 및 채널 기반 스케줄링을 적용하였다

[5]

.

그림 1은 전체 단말의평균샘플수에따른수렴그��이다. 기존 연합

학습의 경우, 각 단말의 보유 데이터 샘플 수가 평균 3개Ö 때 정확도가

0.55 정도로 수렴하며 샘플 수가 10개는 되Ú야 정확도가 0.85 수준에

수렴하는등데이터부족시비효율적인단말선택으로수렴이지연된다.

반면 제안방안은 사후분포의 신뢰도와 채널 상태를 함께 고려해 단말 당

평균 샘플 수가 3으로 적은 환경에서도 0.83이상의 높은 정확도를 보이

며 기존방안보다 최대 30%높은 정확도를 보인다. 또한 샘플 수가 10개

인경우같은환경의기존방안에비해더욱높은정확도에수렴한다. 이에

더해 데이터가 20개로 충분한 상황에서도 기존방안과 비슷한 정확도에

수렴하는것을확인할수있다. 이를통해베이지안중요도지표가제한된

무선 환경에서 효과적으로 작동함을 알 수 있다.
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